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基于粒子群优化 ＧＲＵ 的粮食产量预测

袁世一

（中国农业科学院 农业信息研究所， 北京 １０００８１）

摘　 要： 粮食产量预测是关系国计民生的重要问题，为了提高粮食产量预测的精度，本文提出了一种基于粒子群优化算法

（ＰＳＯ）—门控循环单元（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ－Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＰＳＯ－ＧＲＵ）的粮食产量预测模型。 该模型利用 ＰＳＯ
算法对 ＧＲＵ 模型的关键参数进行寻优，解决了 ＧＲＵ 易陷入局部最优解的问题；使用 １９４９－２０２１ 年全国粮食产量数据作为数

据源，利用 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型对全国粮食产量进行预测，并与 ＧＲＵ、ＰＳＯ－ＲＮＮ 和 ＰＳＯ－ＬＳＴＭ 等模型进行比较分析。 实验结果

表明，ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型能够充分挖掘时间序列特征，在全局收敛方面展现出显著优势，提高了粮食产量预测的准确性。
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０　 引　 言

粮食安全是国家安全的基石，也是社会稳定、经
济发展和民族复兴的重要保障。 在建设农业强国和

实施乡村振兴战略的过程中，保障粮食和重要农产

品的稳定供应始终是头等大事和底线任务。 尽管中

国近年来粮食产量保持稳定增长，２０２１ 年粮食生产

总量达到 ６８ ２８５ 万吨，但受新冠疫情、全球气候变

化以及国际紧张形势等因素的影响，中国粮食安全

面临着多种风险和挑战。 因此，开展粮食产量预测

研究对于保障国家粮食安全和促进社会经济发展具

有重要意义。 粮食产量预测可以为国家农业规划和

经济决策提供科学的指导，帮助政府科学制定粮食

储备、物资调拨等政策措施。 同时，科学的粮食产量

预测还能够为农业生产者提供参考和指导，帮助其

更好地制定种植计划和市场销售策略。 继续加强粮

食产量预测方面的研究和应用，探索更为科学的粮

食生产模式和管理机制，从而进一步提高粮食产量

的稳定性和可持续性。
粮食产量预测方法主要包括传统的经验统计预

测法、基于遥感技术的预测法以及利用机器学习方

法的预测。 经验统计预测法主要依靠历史统计数据

和经验规律等进行预测，刘子玲等［１］ 采用灰色回归

模型对广州市的果蔬类生鲜农产品冷链物流的需求



进行了预测；陈振坤等［２］ 利用灰色关联模型对河南

省的粮食生产情况进行预测；何延治［３］ 采用时间序

列分析法对吉林省的粮食产量进行了预测。 遥感技

术预测法主要是通过遥感技术获取粮食作物反射波

长和频率数据，进而对粮食产量进行模拟分析［４－５］。
机器学习预测法主要通过机器学习算法对粮食产量

历史数据进行模拟，伍丹华等［６］ 采用 ＢＰ （ Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｇａｇａｔｉｏｎ）神经网络对东台市的粮食产量进行了

预测；高心怡等［７］采用支持向量机预测模型预测了

中国粮食的产量；贾梦琦等［８］ 采用差分自回归移动

平均 模 型 （ ＡＲＩＭＡ）、 广 义 回 归 神 经 网 络 模 型

（ＧＲＮＮ） 以及长短期记忆人工神 经 网 络 模 型

（ＬＳＴＭ）预测了保定市的粮食产量。 随着人工智能

的发展，各种组合预测方法已在粮食产量预测中得

到广泛应用，例如：庄星等［９］、Ｚｈａｎｇ 等［１０］ 利用粒子

群和人工蜂群优化 ＢＰ 神经网络，并将其应用于中

国粮食产量预测，取得了较好的预测效果；黄琦兰

等［１１］提出了一种基于自适应差分进化（ＡＤＥ）算法

优化最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）的粮食产量预

测模型，并将其应用于中国 １９７５－２０１８ 年粮食产量

预测中，具有较高的预测精度；陈灿虎等［１２］ 构建了

一种基于差分进化改进灰狼优化的 ＢＰ 模型的粮食

产量预测模型，与 ＢＰ 神经网络相比，其预测精度有

大幅 提 升。 陈 晓 玲 等［１３］ 以 贝 叶 斯 全 局 优 化

（ＬｉｇｈｔＧＢＭ 调参）模型为基础分别预测了广西的早、
晚水稻产量，与随机森林模型相比，其预测的准确性

得到了提高；吴彬溶等［１４］采用注意力机制的（ＡＤＥ－
Ｂｉ－ＩｎｄＲＮＮ）模型对中国的粮食产量进行了预测，并
对中国粮食产业未来的发展提出了政策建议；徐宁

等［１５］将机器学习与全球气候变化模式相结合，预测

了埃塞俄比亚的粮食产量。 在粮食产量预测方面，
机器学习和人工智能技术的应用已成为趋势，各种

组合预测方法也在不断涌现。 为了进一步提高粮食

产量预测的准确性，本文对 ＧＲＵ 模型中的长时间序

列和短时间序列的相互依赖关系进行充分挖掘，并
利用 ＰＳＯ 算法的全局收敛性和高效性，提出了一种

基于ＰＳＯ－ＧＲＵ 的粮食产量预测模型。 通过与 ＰＳＯ
－ＲＮＮ、ＰＳＯ－ＬＳＴＭ 和 ＰＳＯ－ＧＲＵ 等预测结果比较发

现，ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型在粮食产量预测方面准确性更

高。

１　 相关工作

１．１　 粒子群算法

粒子群算法（ＰＳＯ）是一种基于群体协作的启发

式优化算法，源于对鸟群觅食的行为研究［１６］。 该算

法将待求解问题看成一个在多维空间中寻找最优解

的优化问题，将每个可能的解看成多维空间中的一

个粒子，并将其随机散布在搜索空间中，通过不断迭

代更新粒子的位置和速度，实现全局最优解的寻

找［１７］。 ＰＳＯ 算法具有算法简单、易于实现和收敛速

度快等优点，已广泛应用于各个领域。 ＰＳＯ 算法的

具体步骤：
（１）构造初始粒子种群：随机初始化种群中粒

子群的大小以及各粒子的位置和速度。
（２）计算适应度函数值：计算各粒子的目标函

数，明确各粒子的当前个体极值，计算整个粒子群的

当前全局最优解。
（３）更新各粒子的速度和位置：根据公式（１）和

（２）更新各个粒子速度和位置：
ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗ × ｖｉ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１［ｐＢｅｓｔ（ ｔ） － ｐｉ（ ｔ）］ ＋

ｃ２ｒ２［ｇＢｅｓｔ（ ｔ） － ｐｉ（ ｔ）］ （１）
其中， ｐＢｅｓｔ 为粒子在 ｔ 时刻的个体最优位置；

ｇＢｅｓｔ 为粒子在 ｔ 时刻的全局最优位置； ｗ 为惯性因

子； ｃ１、ｃ２ 为加速因子； ｒ１、ｒ２ 为［０，１］之间的随机数。
ｐｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｐｉ（ ｔ） ＋ ｖｉ（ ｔ ＋ １） （２）

　 　 其中， ｐｉ 为第 ｉ个粒子的空间位置，ｖｉ 为第 ｉ个粒

子空间位置变化速率。
（４）重新计算适应度：更新每个粒子的位置和

速度后，需要重新计算其适应度值， 比较当前结果

和历史最优解 ｐＢｅｓｔ 以及全局最优解 ｇＢｅｓｔ。
（５）终止条件判断：如果满足终止条件，则输出

当前种群中的最优粒子并终止程序；否则，返回第

（３）步进行迭代。
１．２　 门控循环单元

门控循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）是

一种基于递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）的机器学习算法，是对长短期记忆神经网络

（ＬＳＴＭ）的改进。 ＧＲＵ 模型采用独特的门控设计，
能够自适应地选择性遗忘和更新序列中的信息，并
充分挖掘序列数据的长期依赖关系［１８］。 相比于传

统的循环神经网络，ＧＲＵ 模型可以更好地解决梯度

消失和梯度爆炸等问题，同时降低过拟合风险［１９］。
ＧＲＵ 模型结构将 ＬＳＴＭ 的更新门和遗忘门结合为

更新门，并合并了单元状态和隐藏状态，结构更加简

单，模型训练速度更快，训练效率大幅提升［２０］。
ＧＲＵ 由输入层、隐藏层、全连接层和输出层组成，其
中隐藏层是链状结构，包括更新门和重置门，模型结

构如图 １ 所示。
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图 １　 ＧＲＵ 模型结构图

Ｆｉｇ． １　 ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在 ＧＲＵ 模型中，有 ３ 个关键的门控单元：重置

门 ｒｔ、更新门 ｚｔ 和候选隐状态 ｈｔ 具体计算如下：
ｒｔ ＝ σ（Ｗｒ·［ｈｔ －１， ｘｔ］ （３）
ｚｔ ＝ σ（Ｗｚ·［ｈｔ －１， ｘｔ］ （４）

ｈｔ ＝ （１ － ｚｔ）∗ｈｔ －１ ＋ ｚｔ∗􀭹ｈｔ （５）
　 　 其中， σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数； ｔａｎｈ 是双曲正切

激活函数；􀭹ｈｔ 是 ｔ时刻的单元外部状态；Ｗｒ、Ｗｚ 分别

为 ｔ 时刻重置门和更新门的权值矩阵；“∗” 表示向

量积。
１．３　 ＰＳＯ－ＧＲＵ 预测模型

为提升粮食产量的预测精度，本文将 ＰＳＯ 算法

和 ＧＲＵ 模型各自的优势相结合，构建基于 ＰＳＯ－
ＧＲＵ 神经网络模型预报流程图如图 ２ 所示。

（１）数据预处理及标准化。 对粮食产量数据进

行预处理，将其划分为训练集、验证集和测试集，并
对数据进行标准化处理；

（２）随机初始化粒子群。 设置 ＰＳＯ 模型的基本

参数，包括种群规模、粒子数量及迭代次数等；
（３）初始化 ＧＲＵ 各参数。 确定时间窗口大小、

批处理大小、隐藏层单元数目和训练次数；
（４）初始化各粒子适应度。 根据各粒子对应的

参数来构建 ＧＲＵ 模型，利用训练数据对其进行训

练；将验证数据输入到模型中，得到其预测结果， 并

计算预测结果与真实值之间的平均相对误差

（ＭＡＰＥ），作为该粒子的适应度值；
（５）记录全局和个体最优值。 随机初始化一定

数量的粒子群，并确定初始种群、 全局最优粒子位

置 ｐｂｅｓｔ 和局部最优粒子位置 ｇｂｅｓｔ；
　 　 （６）更新各粒子速度和位置。 计算出每个粒子

的最新速度和位置，并根据每个粒子最新位置对应

的超参数构建 ＧＲＵ 模型进行训练，以计算各粒子的

适应度值；
（７）判断算法是否满足终止条件。 若满足终止

条件，则输出模型的最优超参数；否则，返回步骤

（５）继续执行，直至满足终止条件；
（８）使用最优超参数构建 ＧＲＵ 模型，并对粮食

产量数据进行训练，输出粮食产量的预测值。

结束

粮食产量预测

将最优粒子赋值给GRU权值

预报误差是否小于阈值

更新各粒子速度和位置

记录全局和个体最优值

初始化各粒子适应度

随机初始化PSO

数据预处理

开始

迭代次数K+1

初始化GRU各参数

是

否

图 ２　 ＰＳＯ－ＧＲＵ 神经网络模型预报流程图

Ｆｉｇ． ２　 ＰＳＯ－ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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２　 实　 验

２．１　 数据来源

为验证 ＰＳＯ－ＧＲＵ 粮食产量预测模型的有效性

和可靠性，本文选取了 １９４９－２０２１ 年全国粮食产量

数据作为研究对象，数据来源于《中国统计年鉴》。
２．２　 数据预处理

数据预处理是为了消除原始数据波动性较大对

预测结果的影响，可提高模型的预测速度和预测精

度。 本文采用归一化（ｍａｐｍａｘｍｉｎ）函数对全国历年

产量数据进行归一化处理。 经此处理后的指标数值

按固定比例缩放至［０，１］范围内，公式（６）：

ｙ ＝
（ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ）（ｘ － ｘｍｉｎ）

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

＋ ｙｍｉｎ （６）

　 　 其中， ｘｍａｘ 和 ｘｍｉｎ 分别表示粮食产量数据对应的

最大值和最小值； ｙｍａｘ 和 ｙｍｉｎ 分别代表 ｘｍａｘ 和 ｘｍｉｎ 归

一化后对应的最大值和最小值；ｘ 为粮食产量数据

统计值。
２．３　 模型评价指标

本文采用了多种评估指标， 包括均方误差

（ＭＳＥ）、 均 方 根 误 差 （ＲＭＳＥ）、 平 均 相 对 误 差

（ＭＡＰＥ） 和平均绝对误差（ＭＡＥ），从鲁棒性和泛化

性等方面对不同预测模型的性能进行评估。 各评估

指标的计算公式如下：

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
［ｙｃ（ ｉ） － ｙ０（ ｉ）］ ２ （７）

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
［ｙｃ（ ｉ） － ｙ０（ ｉ）］ ２

ｎ
（８）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｃ（ ｉ） － ｙ０（ ｉ）
ｙ０（ ｉ）

（９）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｃ（ ｉ） － ｙ０（ ｉ） （１０）

　 　 其中， ｙ０（ ｉ） 为粮食产量实测值；ｙｃ（ ｉ） 为粮食产

量预报值；ｎ 为模型测试样本数。
各评估指标反映粮食产量实测值与预报值之间

的差异程度，ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 和 ＭＡＥ 值越小，代
表模型预测精度越高。
２．４　 参数确定

本文采用 ２００７－２０２１ 年共 １５ 年的粮食产量数

据作为测试集，其余（１９４９－２００６ 年）粮食产量数据

作为训练集。 为了避免过拟合、提高模型的泛化能

力，使用交叉验证的方法，将训练集划分为训练集和

验证集，训练集占 ８０％，验证集占 ２０％。

根据 ＰＳＯ－ＧＲＵ 预测模型的参数设置，将时间

窗口大小、批处理大小、隐藏层单元数目和训练次数

等超参数设置为 ＧＲＵ 模型的超参数。 由于其他参

数变化可能对预测结果产生影响，为了保证实验的

准确性和可靠性，将各模型的学习率均设置为

０．００１，ｄｒｏｐｏｕｔ 比率均设置为 ０．２，其中粒子群粒子个

数为 ３０，最大迭代次数为 ３００，速度惯性权重 ω 为

０．６，加速系数和为 ２。 同时，通过不同参数测试及逐

参数微调的方法，进一步确定了 ＧＲＵ 超参数的取值

范围，包括时间窗口大小取值范围为［５，２０］，批处

理大小取值范围为［１，６０］，隐藏层单元个数取值范

围为［１０，３０］，训练次数取值范围为［１００，９００］。
通过 ＰＳＯ 算法分别得到了 ＰＳＯ－ＲＮＮ、ＰＳＯ －

ＬＳＴＭ 及 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型的最优超参数。 选取了时

间窗口大小、批处理大小、隐藏层单元数目和训练次

数等超参数，采用网格搜索的方法对其进行调优，确
定各模型的最优参数设置见表 １。

表 １　 模型参数汇总

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 时间窗口 批处理 隐藏层单元 训练数

ＰＳＯ－ＲＮＮ １２ ４８ ４４ ８００

ＰＳＯ－ＬＳＴＭ １５ ４８ ４８ ８００

ＰＳＯ－ＧＲＵ １５ ５８ ５０ ８００

２．５　 预测结果对比与分析

为提高粮食产量的预测精度，本文采用全国粮

食产量数据和 ３１ 个省粮食产量数据进行预测，将各

省市的预测结果相加，与全国粮食产量数据比较。
为验证 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型的优越性和有效性，本文还

将其应用于粮食产量预测中，将其预测结果与其他

模型预测结果进行比较。 在 Ｋｅｒａｓ 框架下实现了 ６
种网络模型的仿真实验。 通过输出层将处理后的数

据转化为预测值，并使用均方误差作为损失函数进

行优化。 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型采用基于自适应学习原理

的 Ａｄａｍ 算法来优化 ＧＲＵ 模型内部参数。 Ａｄａｍ 算

法能够自适应地根据每个参数的梯度大小和方向来

更新参数的学习率，避免了学习率的手动调整问题。
同时，为了进一步优化模型性能，ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型还

采用网格搜索法对模型的各关键参数进行调优，从
而得到最优的超参数组合。 预测结果如图 ３ 所示，６
种预测模型中各省预测数据之和的效果均优于全国

数据的预测效果。
以 ＰＳＯ－ＧＲＵ 预测模型为例，全国粮食产量预

测、各省市粮食产量预测之和对应的 ＭＡＰＥ 分别为

４．５％、２．６％，通过更细致的区域划分，提高预测的精

２１１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



度和准确性。 由于不同省市间存在着显著差异的气

候、土地利用等因素，粮食产量的波动也很大，因此

综合考虑各省市的粮食产量数据能够更好地反映全

国的粮食产量情况。 不论是哪种预测模型，在使用

各省市粮食产量数据之和进行预测时都显示出优于

全国粮食产量数据的预测效果。 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型在

各省市粮食产量和全国粮食产量两种预测方法中均

表现出很好的预测效果，进一步验证了该模型的有

效性和泛化能力。
根据图 ３ 还可以看出，在 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型优化

下预测精度均有所提高，ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型的预测结

果在数值与变化趋势上与实测值最为接近，预测效

果优于其他模型，说明 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型具有良好处

理时间序列特征的能力，能够充分挖掘相隔较长时

间粮食产量间的关联性，提高粮食产量预测的精度。
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图 ３　 各模型预测结果对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 全国 ３１ 个省粮食产量预测精度评价指标见表

２。 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型的各项评价指标均优于其他模

型。 相较于 ＰＳＯ －ＲＮＮ 和 ＰＳＯ －ＬＳＴＭ 预测模型，
ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型的 ＭＳＥ 指标分别降低了 ６４．９％和

８０．７％， ＲＭＳＥ 指标分别降低了 ４０． ８％和 ５６． １％，
ＭＡＥ 指标分别降低了 ４５．３％和 ５３．４％， ＭＡＰＥ 指标

分别降低了 ４４．４％和 ５０．７％。 对比分析结果表明，
本文提出的 ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型具有良好的稳定性和泛

化能力，可有效提高粮食产量预测精度。
表 ２　 各模型预报精度的评估指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

预测模型 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ／ 亿吨 ＭＡＥ ／ 亿吨 ＭＡＰＥ ／ ％

ＲＮＮ １ ２３５ ０．３５ ０．３２ ５．２５

ＬＳＴＭ ２ ４７９ ０．５０ ０．４７ ７．７０

ＧＲＵ １ ４８９ ０．３９ ０．３５ ５．８４

ＰＳＯ－ＲＮＮ ９８６ ０．３１ ０．２９ ４．７３

ＰＳＯ－ＬＳＴＭ １ ７９４ ０．４２ ０．３４ ５．３３

ＰＳＯ－ＧＲＵ ３４６ ０．１９ ０．１６ ２．６３

３　 结束语

本文提出的 ＰＳＯ－ＧＲＵ 的粮食产量预测模型，
结合了 ＧＲＵ 模型能够充分挖掘长时间序列和短时

间序列中粮食产量间的相互依赖关系以及 ＰＳＯ 模

型全局收敛性和高效性的优势。 通过实验验证，该
模型在粮食产量预测方面具有良好的预测性和准确

性，为粮食产量预测提供了新思路，从而为国家粮食

安全决策提供理论依据。
（１）对各省粮食产量预测后求和的效果优于全

国粮食产量数据，因此综合考虑各省市的粮食产量

数据能够更好地反映全国的粮食产量情况；
（２）在 ＰＳＯ 算法的优化下，ＰＳＯ－ＧＲＵ 模型预测

结果的各项指标均优于其他预测模型，具有良好的

处理时间序列特征的能力，能够充分挖掘相隔较长

时间粮食产量间的关联性，提高粮食产量预测的精

度；
（３）由于粮食产量影响因素众多，且各影响因

素与粮食产量均存在不确定的非线性关系，并且在

时间维度上具有关联性。 本文仅根据历史数据对粮

食产量进行预测，未考虑可能影响粮食产量的因素。
后续将对粮食产量的影响因素进行分析，并以此作

为模型的输入因素，进一步提高粮食产量的预测精

度。
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